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Camada de Kohonen — Treinamento cego ou nao supervisionado

1 - Treinamento supervisionado e nao-supervisionado
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2 - Camada de Kohonen

Classificacio por similaridade - Treinamento nao supervisionado

Chega uma nova entrada
Que neuronio treina ?

Aquele cujo w é o mais provavel baricentro

Quem é este neuronio ?
O mais proximo da entrada
Quem ¢ o mais proximo da entrada ?

O vencedor na camada
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Classificacio por similaridade - Treinamento nao supervisionado

Quem treina ? O vencedor

v

Camada de Kohonen

Treinamento nao supervisionado

x(n) >>>>  y =1

w/(n+1)=w,(n) + a[x(n)—w;(n)]

= (1-a)w,(n)+ax(n)

V_Vj(n+1) = V_V](I/l) Vj#i

O treinamento é dito competitivo, porque apenas o neuronio vencedor treina.
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Obs: Este algoritmo pode ser visto como uma aplicacao da
Regra de Hebb, a mais antiga regra de aprendizado (1949),
que pode ser escrita:

“Quando dois neuronios conectados por
uma sinapse sao ativados simultineamente
(em sincronismo) a sinapse entre eles -
tende a se fortalecer seletivamente.” Donald Hebb
(neuropsicologo)

uma segunda parte foi posteriormente acrescentada
a esta regra, e sera utilizada futuramente para
explicar o mecanismo de esquecimento usado

nas redes ART: / /

“Quando dois neuronios conectados por uma O
sinapse nao siao ativados simultineamente / f
(s@o assincronos) a sinapse entre eles

tende a se enfraquecer seletivamente ou

mesmo a ser eliminada.”

em nosso caso a entrada atua como um dos
neurdnios, € a sinapse entre os dois ¢ o
vetor sinapse.

Evoluc¢ao do Treinamento
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Fim do treinamento ?

et {{ )
E[Aw] = 0
—H)

Realizar o treinamento com decaimento do passo por vetor sinapse

Usar um a por vetor sinapse (populagdes dispares por neuronio)

3 - Problemas no treinamento:
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A inicializacao é critica
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Aumentar o numero de sinapses
— aumentar soft ou hardware
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->

uma classe pode ser representada por mais de um padrao

3.1 - Inicializacao
A inicializacao é critica wi(0)
- randomicos (nao !)
- orientados pela populacao
Os problemas ficam muito reduzidos se cada cluster contem
uma sinapse no inicio do processo
primeiras entradas wi(0) = x (i)

primeiras entradas nfao muito proximas w;(0) = x(i)

O que significa “nao muito proximas” ?
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Dominio de todos os elementos

distancia entre entradas

diametro da classe unica

¢ = max (dij)

N classes

Distancia aceitavel entre sinapses w

d. 2> ~ 2

N

4 - Consciéncia

p(d)

6/17

A

v

Q-V

O neuronio que treinou muitas vezes abre mao do treinamento para o segundo

ganhador.

E adicionado um “handicap”

no(s) neuronio(s) muito treinados
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u;j = - di? + wjo wijo <0
uk = - di + wko wko < 0
Para u; > uk

di? - wjo < di® — Wko

di? + (Wko - wjo) < di®

Wi gl i o
Asep = (wjo — Wi, )/2‘v_vj —v_vk‘
‘_
Asep
Formas de consciéncia:
®
p Woc p 1
: ; —p
brupt ° ' !
. ]
abrupta: : |
1 |
9t [----- —_
< p* WzO = O
P
>p * Wio = _§02
suave
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Obs:

a — Critério para ¢@: o neuronio i perde sempre

@ | Max(u,) <Min(u,) vV i#j VX

logo @ pode ser maior ou igual ao diametro da classe unica que inclui todas as

entradas

Q= Max‘)?k —3?1‘ V k,l

e * ~
b — Critério para p, :se as populacdes das classes tem a mesma ordem de

grandeza

~ 1
Pi Admero _de _neuronios

¢ - Obtencao de p; (filtro recursivo)

yi(n) _ o pi(n)
v, €01} p(0)=0 \’@*

pi(n +1) = (l_a)pi(n)+ayi(n)

—
1
B
~
A

> (1-a)y())
p,(n) = J:ln Nz;

Z(l-a)”‘j

=
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d — Evolucio de padrées multiplos por classe
Posicdes iniciais U + +i ot

Posicao final

com ou sem consciéncia

mas a evolucao a partir da posicao inicial assimétrica é muito mais lenta sem

consciéncia.

5 - Geometria da Classificacao:

Sem consciéncia por localizacido geométrica
L J
Vi . ‘{
7% 5%
Com consciéncia por populagio

5%

e com sinapses iniciais dentro dos clusters ? Similar
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Representacao da geometria das classes (sem consciéncia)

versus

Representacao da popula¢ao (com consciéncia)

Com poucos neuronios pode ser imprecisa:

Definicao de dominios

Caracterizacao da estatistica de x Fa o "
{ » " - : I,'-..
[ o ¢« N .‘ i .
PR =pW) b 4
Mapas Auto Organizaveis de Kohonen SOM PR L R*
Representacio em dimensao reduzida -4

Classificadores =

— £
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6 - Critica pos treinamento ( fundamental !)

a - Neuronios nio (ou pouco) treinados

Neuronios sem populacio (ou quase sem)

Solu¢io:

Eliminar /: e

b — Classes com baixa populacio

o
-4

o
o (=]
2
lo0Y
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\
S

nio conseguiram atrair um padrio '

deteccdo: entradas com u muito pequeno,
conjunto de pontos com u muito pequenos

correcio: implantar um novo neuronio no baricentro TN
destas entradas e reclassificar L e
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¢ — Dois (ou mais) neuronios partilham a mesma classe

Deteccio: - FaE T A
FrRE T P oo /4’ et )
I Aok T A o Ol
Sl Vo B \\. S RS .

ro ¢ conhecido Yol R el

‘wl. —wj‘<2r0

ro € desconhecido

distancia entre centros de classes O 1‘

d << o
Pt
S 1
i ¥ N
Correcao
Retreinar ? nao obrigatoriamente !
—f _ —_
Wi=m
W, = 5 (Wz T Ws)
1 Yo o‘
’s

W, =§(w4+w5+w6)
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d — Um neuronio atende duas classes

TN
lmam P B sl g
)‘Jf“\- \\ "./\T\ '.’.(\\- -\
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S Nu=s Ly
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SN et \" -~—

ro desconhecido ?

u; do neuronio vencedor // ot ‘
R I o
muito pequeno AN NF
N =/

3 P(dz)

Correcio:
Duplicar w’s anomalos

Retreinar os w’s anomalos (duplicados)

= @F =»
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7 — Resumo: O que usar ?

Centros iniciais = entradas nio muito proximas

Numero sinapses > numero esperado de classes

Consciéncia (?)

Critica pos treinamento

8 - Sistemas Variantes no tempo:

0.
-r’c:‘t:‘ ) a»
Pl e
e
. ~ 1;{3 o
Variacoes lentas dos 0.8 o 0
U'O e ®

baricentros ? OK

Jb

14 /17

Variacoes rapidas do baricentro ?
— novas classes

reinicializar, a0 menos parcialmente

v
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Controle de u (filtro recursivo)

A atualizacgdo ¢ feita apenas para o neurdnio vencedor

quando y, =1

s,(n+1)=(1-a)s,(n)+au,(n) ui(n) a\>© si(n)
l-a
quando y, =0 I AT

s;(n+1)=s,(n)

A

condigdo micial u,(0)=0

> (1-a) ()
s.(n)= = ~ F W) N~—

n
n—j N passos a
Z ( 1 - a) ant%riores
j=1

9 - E o segundo critério (similaridade minima) ?
Idéntico ao caso supervisionado:

Camada de Kohonen (aumentada)

U, = —1r

| =

Se yi=1 entio

XeCi

pelos critérios 1 (padrao mais similar a entrada) e

2 (satisfaz a similaridade minima exigida).
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se yi=1 entao

XECi

pelos critérios
1 (centro de classe mais similar a entrada) e

2 (satisfaz a similaridade minima)

Se yo=1 entdo

§¢C1Vi

X nao satisfaz ao critério 2
para nenhuma classe

Escolha de uo : idéntico ao caso supervisionado

apos a construcio da camada de Kohonen

determinar o maximo afastamento de
qualquer elemento x do centro de sua classe

1 - Critério deterministico /7N
( i? N ’“;:”\
\+._ / (k :“ ::“
. — { = 4
u, ~— Max Max(—u ) ~ Mm(u ) ")
VclasseC, ¥ ¥eC, J vi N/ ( ek
. r 3 r . Fi(x) xZ
2 — Critério estatistico

0.8
0.6

a distribuicdo de d*> = -u é }(,f

0.2
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Classes esféricas com dimensoes variaveis

4 -

/4
A . . ("’*‘?t‘f" LT
Neuronio com raio variavel NS 1x % Xk
~ - \ °
x x 4
Idéntico ao caso supervisionado S
‘\X?(x 1
7

1 - Treinar a camada de Kohonen
(treinamento nao supervisionado)

2 — Calcular o raio de cada classe como o0 maximo
afastamento dos elementos aos centros

das respectivas classes [ ri = Max (-u;) |

3 — Inserir os bias bi =-r; e o neuronio de controle yy

v



